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摘  要：近年来对连续数据进行在线分析需求的应用不断出现，传统数据库技术已不能满足其需求，
尤其是当数据来自于高速链路。由于应用的推动，各种数据分析管理系统和工具层出不穷，但其中

大多数只针对个别具体应用。数据流管理系统提出了一种通用结构模型，它采用窗口机制，连续查

询以及相应的优化策略迅速高效地对实时数据进行在线分析处理。本文详细地分析了数据流管理系

统的框架结构和构成要素，讨论了其适用范围和优缺点，并指出当前研究中存在的问题及可能的发

展趋势。 
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Abstract：Processing continuous dynamic data steam in real-time mode is required by many applications in 
the recent years. Traditional databases technologies cannot fit the needs, especially for the data from 
high-speed links, so that all kinds of data analysis management system and tools have emerged in, driven 
by applications, but most of them were simple and dedicated to special application. DSMS is a common 
model which adopts window mechanics, continuous query and many optimizing strategy to online 
analyzing and disposing real-time data quickly and efficiently. This paper comprehensively analyzes the 
state-of-art of structure and components of DSMS, discusses their fitness, merit and demerit, and points out 
the problems which exist in the recent researches and the latest possible development trends.   
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引言 

随着计算机及其相关技术的发展，在最近几年出现了大量以数据流为信息承载模式的应用系统，

譬如：工业生产，网络监测，电话通信，气象监测，经济分析等。这些数据流一般都具有实时性，

连续性，顺序性以及数据量庞大等特点，使用传统的数据库管理系统已经不能满足数据流处理的要

求。针对数据流管理的需求也陆续出现了一些数据查询处理系统，但这些系统要么只能提供简单的

连续在线处理，不能满足相对复杂的实时处理；要么只是简单地记录流量数据，提供定期的离线查

询，不能满足实时处理的要求。为满足数据流处理的需求，D. Terry, D. Goldberg et al.在[16]首先提
出了应用于只增（Append-only）数据库的长期稳定运行的连续查询系统，系统只需要扫描新加入数
据库的数据，故效率很高，该类系统的原型 Tapestry最早应用于邮件和 BBS数据的查询。各种适应
于不同应用的系统紧随其后不断涌现，目前主要的数据流管理系统（DSMS）项目有 STREAM
（Stanford），Aurora（Brandeis/Brown/MIT），Telegraph（Berkeley），Gigascope（AT&T），Niagara
（OGI/Wisconsin），Tribeca(Bellcore)。L.Golab, M.T.Ozsu在[1]中对现有 DSMS进行了比较详尽的
介绍，但并没有对其中所涉及的具体技术进行详细的比较分析，也没有进一步探讨目前 DSMS中存
在的问题。本文通过介绍数据流管理系统的主要内容及其最新发展情况，对其主要组成部分进行比

较详细的比较和分析，并指出了 DSMS未来可能的发展方向。 
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1 数据流管理系统模型 

数据流管理系统（DSMS）所处理的数据流是一种实时连续的数据信息序列，而且在实际处理
过程中，这种数据序列具有信息到达顺序不可控，单位时间数据到达量不均匀，数据量庞大等特点。

这些特点要求 DSMS具有应当具有以下的功能： 
（1）在一定的时间内，对信息能够进行重组并处理； 
（2）由于物理存储空间的限制和处理效率的要求，对数据流进行在线处理时，一般只扫描数据一遍； 
（3）一般不采用阻塞的方式处理数据流，以保证数据处理的效率； 
（4）能对数据进行提炼，并采取随机和/或有选择地丢包等减负措施，保证在突发流量情况下系统
的整体性能； 
（5）对异常的数据有足够迅速（接近于实时）的反应能力； 
图 1描述了 DSMS的一般功能结构，用于支持长期运行，连续的，标准的，持久的查询，主要

由三部分组成：输入部分，处理部分和输出部分。输入部分主要对输入的数据流进行初步的过滤，

并兼有应付突发流量的基本功能(譬如在系统没有足够资源处理突发数据流时进行负载脱落)。处理部
分是整个系统的主干，由三部分组成：（1）暂存子系统，数据分为三部分暂存：静态暂存部分存储
元数据（例如 DSMS各部分的物理位置等），允许用户自定义相关的设置；工作暂存部分存储当前
处理的数据流，如果遇到突发流量而没有足够的物理存储空间，可以对数据进行归纳，将获得的纲

要（Synposes）或摘要存储在纲要暂存中； （2）查询缓存，主要存储用户定义的查询条件，一般
的 DSMS 系统支持用户在线修改查询条件；（3）查询处理子系统，主要功能是从查询缓存中提取
用户定义的查询，根据优化需求对其进行分组，并将其作用于从输入部分获得的数据流。查询处理

子系统还具有自适应功能，能根据当前数据流量和查询条件调整系统查询策略。输出部分主要的功

能是保证处理所得的结果（数据流或/和关系型数据项）能够平稳地输出，一般都包含临时存储的功
能。 
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图 1.数据流管理系统的概要结构模型 

2 数据流预处理模型 

由于数据流只出现一次并且具有一定顺序性的特点[4], 一般在处理数据流时，DSMS 将数据流
划分为若干数据单元，根据 DSMS处理这些数据单元所采用的不同模型将数据流单元分别存储到一
系列顺序的元素列表。在本节以下部分将具体介绍现有数据流管理系统对数据流查询前进行的预处

理模型。 
针对连续数据流的非阻塞方式处理，一般 DSMS 实验系统都采用窗口技术[2][3][5]。窗口是一

种从不受限制（infinite）的数据流转化为一系列可控的受限（finite）数据单元的机制。窗口是由前
后两个端点来确定的，在具体的应用中端点可以分为固定（fixed）端点，前向滑动（moving forward）



端点，后向滑动（moving backward）端点，这样就组成了九种可能的窗口形式，两端固定的窗口称
为固定窗口（fixed window），两端滑动（前向或后向）的窗口称为滑动窗口（sliding window），
一端固定另一端移动的窗口称为界标窗口（landmark window）。Aquery[8]，Aurora[6]，

Telegraph[7]，Tribeca[9]都支持以上三种类型的窗口（其中 Telegraph 支持所有可能的窗口形式），

但 STREAM[5]目前只支持滑动窗口类型。按照现有数据流管理系统使用窗口技术处理数据流的方式，

可以将窗口机制分为以下三类。 

 基于顺序属性的窗口机制 

采用这种窗口机制的数据流都存在可以唯一标记流元素到达顺序的属性，现有系统一般都采用

到达时间作为衡量标准[2][5][8]。这些系统通过显性或隐性的方式以一定的时间间隔给到达的数据流
单元打上时间戳(timestamps)，然后根据时间戳从数据流中提取数据单元进行分析。C.Cranor, Y.Gao et 
al.[2]介绍的面向网络数据流监测的 Gigascope系统。L.Golab, M.T.Ozsu [1]把这种窗口机制称为基于
物理分类的窗口机制。 

 基于单元数量的窗口机制 

在这种机制下，到达的数据流被看作由一系列元组（tuple）组成队列[5][6][7]（例如在网络监测
中将数据流中的每个包作为一个元组处理），应用数据流处理系统自定义的规则暂存到达的元组，

并对其进行处理。Telegraph[7]将到达的元组分类存储在数据状态模块（Data SteMs），与查询状态
模块（Query SteMs）进行一系列相关操作获得结果并以数据流的形式输出。 

 基于标点（punctuation）的窗口机制 

标点是确定连续流中一部分结束的记号，从而使系统可以将一条没有限制的流看成是若干受限

流的组合[4]。在具体应用中，标点被作为一个控制包嵌入到输入的数据流中，数据流操作单元通过
读取标点获得操作和控制数据流的信息。例如：一个标记声明数据流中某个属性 A必须大于 10，则
系统将暂存和处理属性 A≥10的数据单元，而不对 A＜10的数据单元进行任何操作，其功能相当于
对连续的数据流以属性 A 的值等于 10 为分界进行分组，直到另一个声明相关属性的标记到达。使
用标记技术的数据流处理项目主要包括 Aurora[6]，Niagara[10]，STREAM[5]，Hancock[11]，Tribeca[9]
等。 
在目前 DSMS系统中，这几种窗口机制是一般都是结合使用的，已达到不同阶段采用相对更有

效处理方式的目的，如 STREAM中就包含这三种类型的窗口机制。 

3 数据流查询过程 

数据流查询操作和一般的 RDBMS提供的查询有很多相似的地方，但是由于数据流本身的特点，
数据不再像传统的存储在数据库中的数据一样通过“拉”（pull）的方式获得，而是通过“推”（push）
的方式提供给查询系统。这要求数据流查询机制有更高的处理效率、更好的自适应性以及处理突发

流量进行负载平衡的能力。 

3.1 连续查询理论基础 

所谓连续查询，其语义是查询结果为这个查询在此前任意时刻产生数据的集合。连续查询的语

义是时间独立的，也就是说不同用户使用同一个连续查询将得到相同的结果[2]。 
假设每一个时钟周期进行一次查询操作，Q(t)表示在时间 t输出的数据集合。当一个查询是连续

查询时，它在 t时刻总输出的集合 QM(t)可以用公式（1）表示： 
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D. Terry, D. Goldberg, et al.在[16]通过推导证明了在单调情况下，公式（1）可以写成以下形式，这里
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从公式（2）可以看出，在单调模式下，连续查询只需要计算新到的数据单元，将所得新的元组子集
添加到结果集合中，这样在很大程度上节省了计算资源。如果为非单调模式，即查询结果集中的元

组可能随时间变化而发生状态变化，则每次计算都需要从头开始。当连续查询中存在＝，≠，<，>
这些比较算子时，一般可以推出此查询为非单调的结论[16]。 
    A. Arasu. et al.在[12]中对数据流中连续查询的单调模式和非单调模式都作了比较深入的探讨。 

3.2 数据流查询语言 

   在 DSMS中，连续查询可以被分解为算子（operator）的集合，例如 project，select，join等等，
这些算子在传统的 DBMS中也作了相关定义，其区别主要集中在 DSMS如何使算子能够在非阻塞的
模式下运行，这个问题可以使用窗口技术解决（上一节已经介绍）。 
数据流查询操作的整个过程可以使用单向无环图（DAG）来表示，其中每个点表示一个管道

（pipelined）算子，有向的边表示连接两个算子的队列（例如，经过算子 A 处理的数据流通过缓冲
写入队列 AB成为算子 B的输入流）。 
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图 2 

虽然在数据处理模型上所有 DSMS系统都比较相似，但具体的实现系统会根据应用的不同而采用了
不同的机制[2][5][6][7][8][9][10]。这些机制具体可以归纳为一下几种类型。 

 基于关系的机制 

基于关系的机制主要是指通过流－关系算子（operator）将连续的数据流转化为关系模型进行处
理，得到关系型结果可以直接输出，或通过关系－流算子转化为数据流输出。AQuery[21]，
CQL[12][22]，StreaQual[7][23][24]都是基于关系模型的连续查询语言。 

AQuery 是一种实现顺序依赖的类 SQL 语言，所谓顺序依赖是指如果输入数据的顺序不一样其
结果也不一样（例如，网络流的到达是时间相关的）。Aquery 通过 ORDER BY语句将数据流作为
一系列排列（array）基于顺序按行存储在表中，这样就可以通过基于顺序的方式定义操作子，如：
first，next，previous，last 等。以下是 Aquery 针对一组网络数据包进行查询的例子，目的是将一定
时间范围内的包按照源宿地址和时戳超过 120 的类型进行分组计算，获得每一个组的源宿地址，包
的平均长度和时戳的数目（也就是包的数目）。 

SELECT src，dest， avg（length），count（timestamp） 
FROM Packets 

ASSUMING ORDER src，dest，timestamp 
GROUP BY src, dest, sums(deltas(timestamp)>120) 
StreaQual也是利用窗口技术将连续的数据流分解为固定长度的分片，然后利用关系模型对这些

数据流分片处理，同时还提供给用户自定义分片长度的函数接口。 
 CQL 是 STREAM 系统中采用的查询语言，它通过指定数据流的某种属性范围来定义窗口的大



小。下面的例子是在网上拍卖中，计算最近一个小时编号在 100－200之间的拍卖品的活动次数： 
 SELECT Count（*） From Bid[Range 1 Hour] 
 Where item_id >= 100 ans item_id <= 200 
CQL也支持无窗口的连续查询，其前提条件是查询不需要历史数据。 

 基于对象的机制 

从数据流中提取相关的元素按层次类型处理是基于对象机制的查询语言的最主要的特点，譬如

在 Tribeca 的数据描述语言（DDL）就将网络中采集到的数据包头作为一个对象处理，UDP/IP 头和
TCP/IP 头的继承于 IP 头，而各种应用层的头又是分别继承于 TCP/IP 头和 UDP/IP头，等等。由于
基于对象的机制采用了层次结构，数据流管理系统设计采用的查询框架也是基于层次结构的，对数

据结构比较复杂的数据流，这种查询框架有较大的优势：可以将任务有效地分解，前期对大量数据

流进行简单分类，后期对相对少量的数据流进行具体处理，从而达到总体性能的均衡。 

 基于过程的机制 

基于过程的查询语言提供了一种用户自定义查询方案的机制，用户可以通过组织算子组合出查

询框架，从而控制数据流的流向并尽可能获得更多的信息。在 Aurora系统中，提供了一个基于 Java
的图形用户接口，用户可以定义并随时修改查询计划。其查询计划图和图 2 相类似，是由一系列代
表算子的点和代表数据流向的有向弧组成[6]。 
    所有的数据流处理都是通过窗口机制来实现对一段时间的历史数据进行回溯比较和总结，如果
无需对历史记录进行进一步处理则都可以支持无窗口限制的查询。基于关系的查询语言应用比较普

遍，能比较简洁地刻画数据流的特点，具体操作也比较简单，一般适用于数据结构相对简单，查询

结构相对稳定的数据流查询；基于对象的机制可以应用于比较复杂的数据结构的数据流查询，通过

层次对象模型简化查询的结构；针对查询结构需要动态调整的数据流，采用基于过程的机制是较好

的选择，因为前两种机制查询结构相对固定，不适合频繁调整。 

4 数据流管理系统优化策略 

数据流处理过程中需要解决的问题很多，其中比较典型的有两个：突发流量不确定性和近乎实

时处理的性能需求。这些问题和系统有限的软硬件资源形成了冲突，需要采取必要的措施进行协调，

以达到在一定条件下的处理性能最优化。本节的其余部分将具体介绍目前在 DSMS实现项目中比较
流行的几种系统性能优化策略。 

4.1 进度安排（Scheduling） 

进度安排是一种积极的优化策略，是影响系统的整体性能最关键的因素之一。理想的进度安排

策略应当能够保证：（1）在资源一定的情况下获得最优的性能；（2）及时发现系统过载，并触发
相应解决机制（如突发流量处理）；（3）保证特定查询的 QoS需求；（4）部署简单，操作方便[15]。
在部署进度安排策略时，主要性能指标包括：对元组的响应时间，内存需要量，吞吐量，精确度等。

在实施过程中，系统为达到各种性能指标的要求会发生冲突（例如较小的相应时间必然要求较大的

内存），所以对实际系统而言，寻找各种指标的平衡至关重要。具体的 DSMS会根据数据流的特点
和要达到的目的，以部分牺牲其他性能为代价，选取其中的一个或一部分性能作为主要衡量指标。 

B.Babcock, M. Datar, et al. 在[14]提出了应用于 STREAM项目的 Chain策略，其主要任务是在系
统进行任何查询操作时，最小化所占物理存储空间；Aurora提供了基于输出响应时间的 QoS方案[6]；
Q.Jiang, S.Chakravarthy 在[15]提出了一种基于算子路径的进度安排策略 Path capcity scheduling
（PCS），通过为具有最大能力处理的路径安排进度的方式来达到最小化响应时间的目的，并在其
基础上，综合 Chain策略的优点，提出了 Segment Scheduling策略，通过将算子路径分解为若干片断，
在处理占用空间控制方面取得了较好的效果。 



Chain策略虽然通过对算子运算次序的调整，有效的解决了内存占用问题，但这是建立在系统有
足够物理资源的假设基础上，并且只处理单条输入数据流的查询，当突发流量维持较长时间时，系

统的响应时间会延长并有可能产生饥饿的现象[14]。虽然 PCS 在运行过程中采用了基于输入流大小
一致的假设的内存优化方法，但是仍然在内存占用方面的性能要比 Chain策略差。Segment Scheduling
策略虽然在一定周期可以比 Chain 策略释放更多的资源并有较好的响应时间，但在具体运行时所占
用的空间要大于 Chain策略。 
从[15]给出的试验结果看，在响应时间和占用内存方面，三种进度安排算法各有所长，但总体而

言，Chain策略的吞吐量要略低于其他两种算法。 

4.2 负载脱落（Loadshedding） 

当突发流量超过系统的处理能力，如果不采取相应的措施，会导致整个系统的吞吐量和响应时

间都恶化。负载脱落通过丢弃一定数量的数据，在部分牺牲准确性和完整性的条件下，保证系统的

性能。负载脱落算法可以根据采用的处理方式分为以下两种：随机的负载脱落算法和基于语义的负

载脱落算法。 
随机负载脱落是指在发现数据输入超出系统处理能力时，通过按一定的比重随机丢弃部分元组

保证系统的正常运行。基于语义的负载脱落，通过用户对流处理语义的理解，有选择地丢弃一部分

元组，使元组损失对系统性能和输出结果的影响最小化。 
随机负载脱落的算法比较简单，所需占用的内存和计算量都比较小，但是由于没有考虑选择丢

弃元组对总体性能和输出的影响，在某些情况下可能导致系统性能的恶化和输出结果的精确性，所

以目前普遍采用的负载脱落算法一般是基于语义的[17][22][18][19][25]。基于语义的负载脱落算法与
系统的上下文有关，主要考虑的问题是：何时，何地以及如何进行。 

D.Carney et al.在[25]中提出了通过丢弃元组实现的随机负载脱落和通过过滤元组实现的语义负
载脱落，过滤指有控制地丢弃一些不重要的元组来保证系统的 QoS。B. Babcock, M. Datar,et al.在[19]
中指出了 D.Carney et al.的不足——该基于语义的负载脱落并不能有效地保证查询的精确性，从而提
出改善精确性的方法，并通过配置随机抽样算子来具体实现基于语义的负载脱落。 

4.3 近似值（Approximate）计算 
当系统性能满足数据流处理的要求时，处理结果可以正常输出。但是如果处理要求超出系统的

处理能力时，如突发流量、处理数据流所需内存超出物理内存等，可能导致系统总体性能下降甚至

出现错误。DSMS 采用计算近似值的方法，通过发现处理数据流的相似性，将其进行归类处理，在
部分牺牲精确性的条件下获得处理时间的减少和存储空间上的节省。 
近似值计算是 DSMS 中重要的数据处理方式，所采用的算法根据具体方法的不同分为：   计

数(Counting) ，哈希（Hashing），抽样（Sampling），概要（Sketches），直方图（Histograms）和
小波（Wavelets）等。 
 计数算法通过计算分位数，统计经常出现的单元集合，用存储所选择类型单元的出现频度的方

法减少存储空间，E.Demaine et al 在[30]中阐述了利用计数算法统计 Internet高速路由中出现频度最
高的 k种类型的包。哈希算法将不同的元素按照独立的哈希函数映射到 k个桶中，通过统计桶的大
小揭示类型的出现频繁程度。抽样算法按一定的比率选取样本以替代维护所有元素的信息，对样本

比率的提高可以有效地提高算法的精确度。概要算法最初是 N.Alon, Y. Matias,在[26]首先提出来的，
并在随后几年对该篇论文改进，其主要思想是通过计算数据集内元素之间“距离”的方式，用有限

的空间存储数据流的摘要信息。直方图方法是用于分析数据集内数据特性分布情况的常用方式，

B.Babcock et al在[3]中提出了应用于数据流摘录的三种直方图模型：V-Optimal Histogram，Equi-Width 
Histograms，End-Biased Histograms。小波变换算法是利用小部分系数的集合替代潜在的信息，近期
在数据流近似值计算中利用比较广泛。J. Vitter, M.Wang et al.在[37][38]分别利用小波变换，计算数



据立方近似值、直方图和多维聚集近似值。 
 目前计算近似值的方法有多项算法相结合，取长补短的趋势，M.Charika, K.Chen et al.在[41]中
利用计数和概要算法结合形成了新的算法：Count Sketch，[35]介绍了基于小波的直方图方法等。 

5 未来研究方向 

虽然数据流管理系统在不同领域数据流处理中得到了广泛的应用，但是由于其在总体上尚处于

起步阶段，而数据流处理本身需求有多种形式且复杂程度呈迅速上升趋势，所以数据流管理系统在

许多方面有待提高，主要集中在以下： 
1、数据流管理系统的统一接口问题 

目前相关研究机构出于各自研究的需要，都自定义了一系列自己的 DSMS接口规范，而没有
考虑不同 DSMS之间的互连和共享。由于所需处理问题的复杂化和各个研究机构之间协作的增加，
和传统的 DBMS类似，定义统一访问接口势在必行。 
2、数据流处理优化策略 
由于所需处理数据的量和数据处理的复杂程度增长的速度要远远超过硬件处理能力的增长速

度，而且现有数据流处理优化策略还不能很好地满足相关要求，所以有必要进行进一步改进和发

展流处理优化策略。首先针对进度安排，问题主要集中在响应时间和内存占用之间能否找到一个

平衡点，并且平衡点是可变的，始终契合具体的应用需求；负载脱落算法主要考虑如何跟语义更

紧密地结合，从而使其代价最小化；近似值计算目前主要发展方向是多种处理方法的结合使用，

具体方法的选择应当较好地考虑其使用范围和具体应用。 

3、数据流管理系统如何在整体性能方面超过针对应用的专业工具 
数据流管理系统相对于一般针对具体应用的专业工具主要优点在于其适应能力和通用性，用

户可以根据具体的需要通过定义不同的接口来获得不同的测试结果，但这是以牺牲一定的处理性

能为代价的。如何通过技术的改进在整体性能方面超过一般专用的工具；或者通过为一般工具提

供接口的方式和专用工具结合使用，以达到更高的处理能力和更好的处理效果，这是 DSMS发展
所需解决的一个问题。 

数据流管理系统在借鉴传统数据库的基础上提出了时间戳，窗口机制，连续查询，优化策略等

方法，用于在线分析连续数据流。在现有 DSMS中这些技术得到了广泛地应用和发展，但是由于硬
件性能增长速度要远远落后于数据流处理需求的增长速度，所以有必要在系统结构和优化算法等诸

多方面促进 DSMS的发展。 
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